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Аннотация. В  данной статье рассматриваются особенности применения 
эмбеддингов в  задачах автоматического индексирования научных тек-
стов ключевыми терминами. Для анализа возможностей и  ограничений 
эмбеддинг-ориентированных методов индексирования выделены три 
группы факторов: равноправие векторов, контекстная размытость, утрата 
структурной значимости терминов, а  также предложена структурно-се-
мантическая модель с использованием взвешенного представления терма 
и агрегированного вектора документа. Результаты исследования показали, 
что наилучшее качество и воспроизводимость индексирования достигают-
ся при интеграции семантической близости кандидатов с учётом структуры 
научного текста, посредством чего обеспечивается повышение согласован-
ности ключевых терминов в цифровых научных коллекциях.
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Summary. This article discusses the features of embedding in the tasks 
of automatic indexing of scientific texts with key terms. To analyze the 
possibilities and limitations of embedding-oriented indexing methods, 
three groups of factors are identified: equality of vectors, contextual 
blurriness, loss of structural significance of terms, and a structural 
and semantic model using a weighted representation of the term and 
an aggregated document vector is proposed. The results of the study 
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Введение

Автоматическое индексирование научных текстов 
в  цифровых научных коллекциях относится к  за-
дачам системного анализа, поскольку результат 

определяется согласованием этапов представления 
текста, отбора признаков и принятия решения о наборе 
ключевых терминов, пригодном для поиска и  аналити-
ческой обработки [12]. Эмбеддинги в  этом смысле рас-
сматриваются как способ перевода лексических единиц 
и  фрагментов текста в  числовую форму, что позволяет 
работать с  семантической близостью терминов в  век-
торном пространстве на больших массивах публикаций 
[10]. При включении нейросетевых моделей в обработку 
текстов возрастает роль формализованного описания 
входных данных и критериев качества индексирования, 
поскольку итоговая разметка ключевыми терминами ис-
пользуется в последующих процедурах классификации, 

тематического анализа и навигации по корпусу научных 
публикаций [6]. Эмбеддинги в данной системе выступа-
ют элементом алгоритмической инфраструктуры, обе-
спечивающим сопоставление семантики терминов со 
структурными элементами научного текста [5]. На  при-
кладном уровне автоматическое индексирование по-
нимается как получение списка ключевых терминов, 
отражающих предметное содержание документа и под-
держивающих сопоставимость материалов внутри кол-
лекции при единых правилах обработки [9]. В  задачах 
выделения ключевых терминов контекстные эмбеддин-
ги получили распространение потому, что связь терма 
с  окружением повышает корректность интерпретации 
полисемии и  терминологических вариаций в  научных 
публикациях [11]. Сравнение документов и подкорпусов 
переводит индексирование на уровень цифровой науч-
ной коллекции как совокупности взаимосвязанных ма-
териалов [7]. 
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Кроме того, наличие в корпусах разнородных по фор-
ме описаний понятий, включая графовые и иерархиче-
ские структуры, усиливает значимость согласования 
терминов с  их функциональной ролью в  документе [8]. 
В  многоязычных массивах публикаций возрастает зна-
чение сопоставления обозначений понятий и именован-
ных сущностей, поскольку совпадение смысла не гаран-
тируется совпадением формы записи, а  семантическое 
выравнивание напрямую влияет на качество индексиро-
вания [9]. Автоматическое индексирование в системном 
анализе рассматривается как последовательность про-
цедур, сочетающих представление текста эмбеддингами, 
правила отбора кандидатов и критерии выбора финаль-
ного набора ключевых терминов [1-2]. Перенос эмбед-
дингов между предметными областями приводит к рас-
хождению распределений и  смысловых соответствий, 
что снижает согласованность ключевых терминов в пре-
делах одной коллекции [4]. Проверка методов на  при-
кладных данных показывает значимость выбора про-
цедуры группирования и  параметров представления, 
поскольку близость векторов зависит от предобработки 
и  применяемой модели [3]. Для задач коллекционного 
уровня ориентиром служат результаты кластеризации 
текстов с использованием эмбеддингов больших языко-
вых моделей, что отражает влияние типа эмбеддингов 
на  выделение тематически однородных массивов [13].

Материалы и методы

На первом этапе исследования происходит обработка 
полученных исторических данных экспериментального 
карьера. После этого основной набор данных разделяет-
ся на наборы обучения, тестирования и проверки. Затем 
набор данных подвергается четырем алгоритмам машин-
ного обучения (SVM, ANN, DT и RF) с использованием ин-
струмента Rapid Miner. Для создания и оценки прогноза 
используются четыре показателя: корреляция, абсолют-
ная ошибка, относительная ошибка и среднеквадратиче-
ское значение. Процесс настройки параметров происхо-
дит на протяжении всего исследования, чтобы обеспечить 
наилучшую продуктивность четырех моделей. 

Исходные данные об  энергопотреблении были со-
браны на экспериментальном карьере. Различные изме-
рения, включая напряжение, частоту, ток, коэффициент 
мощности, записывались, контролировалось их дина-
мическое изменение. Каждую секунду устанавливалось 
новое рекордное значение энергопотребления. Данные 
были собраны с 21 участка экспериментального карьера 
на протяжении 1 суток, всего было сделано 3008 тыс. за-
писей. После применения программы Python для филь-
трации данных осталось 26,4 тыс. записей.

Результаты и их обсуждение

Автоматическое индексирование научных текстов 
опирается на  представление ключевых терминов как 

компактных маркеров содержания, пригодных для со-
поставления документов в  цифровых научных коллек-
циях. Для этой цели векторные модели заменили ранние 
частотные схемы представления текста, поскольку чис-
ловое кодирование слов и  фраз позволяет учитывать 
семантическую близость терминов, а не ограничиваться 
их встречаемостью [10]. Концептуально важным явля-
ется разграничение дискретных представлений текста 
и непрерывных эмбеддингов, так как в задачах индекси-
рования в отличие от простого подсчёта слов требуется 
приближение к  смысловому ядру документа, выражен-
ному ключевыми терминами [12]. Развитие контекстных 
моделей усилило роль контекста при интерпретации 
терминов, особенно в научных текстах с высокой терми-
нологической плотностью и полисемией [9].

Уточнение понятия ключевых терминов в современ-
ных методах индексирования связано с тем, что качество 
разметки зависит от того, какая единица текста получает 
векторное представление и по каким правилам форми-
руется итоговый набор терминов. В  этом поле практи-
ческую значимость приобрели основанные на  исполь-
зовании эмбеддингов методы выделения ключевых 
терминов, ориентированные на  сопоставление близо-
сти фраз к смысловому центру текста [11].

Для теоретического обоснования места векторных 
моделей важна связь «эмбеддинги — выбор модели — 
воспроизводимость результата», поскольку разные се-
мейства эмбеддингов предоставляют различающиеся 
пространства близости и различающиеся списки ключе-
вых терминов при одном и том же корпусе работ [5]. Как 
следствие, векторные модели в  современных методах 
индексирования рассматриваются как техническое сред-
ство смыслового сопоставления терминов, задающее 
рамки для последующих алгоритмических решений [6].

В задачах автоматического индексирования на основе 
извлечения (extractive) формирование набора ключевых 
терминов сводится к отбору кандидатов из текста науч-
ной публикации с последующим ранжированием по за-
данному критерию близости к  содержанию документа.

В качестве информационной базы для ранжирова-
ния обычно применяют представления текста, получен-
ные при векторизации, тогда как сходство кандидатов 
с  текстом оценивают в  пространстве эмбеддингов, что 
удобно для системного анализа за счёт прозрачной фор-
мализации входных данных и  метрики сопоставления 
[10]. Для подходов на основе извлечения характерна за-
висимость результата от качества сегментации, выбора 
кандидатов и  от того, какие элементы научного текста 
попадают в  обработку, поэтому при сопоставлении ме-
тодов целесообразно рассматривать цепочку обработки 
как систему взаимосвязанных процедур с контролируе-
мыми параметрами [12].



96 Серия: Естественные и технические науки № 3 март 2026 г.

Информатика, вычислительная техника и управление

Подходы на  основе порождения (generative) ори-
ентированы на  получение ключевых терминов как ре-
зультата генерации, поэтому в  итоговый набор могут 
попадать отсутствующие в тексте, но близкие по смыслу 
к тематике публикации формулировки.

Для системного анализа различие с  подходами из-
влечения выражается в смене точки контроля, посколь-
ку в подходах порождения основной риск связан с кор-
ректностью порождённых терминов и их соответствием 
исходному тексту, в то время как проверка качества опи-
рается на сопоставление с авторскими ключевыми сло-
вами и семантическими метриками сходства [11].

В процессе использования контекстных векторных 
представлений оценка релевантности ключевых тер-
минов опирается на  контекст, что повышает точность 
интерпретации полисемии, однако возрастает значение 
процедур проверки и ограничений на генерацию [12].

В таблице ниже даётся сравнительная оценка подхо-
дов к  автоматическому индексированию на  основе из-
влечения и порождения (табл. 1).

В эмбеддинг-ориентированных методах индекси-
рования ключевые термины оцениваются по  близости 
векторных представлений, при этом часто возникает эф-
фект равноправия векторов, когда единицы текста полу-
чают сопоставимый «вес» независимо от роли в научной 
публикации [12]. Контекстная размытость проявляется 
в  том, что близость векторов отражает общий темати-
ческий фон фрагмента, а  граница между термином как 
смысловым ядром и термином как частным упоминани-
ем различается слабо, вследствие чего в итоговый спи-
сок попадают второстепенные обозначения [11]. Утрата 
структурной значимости терминов дополнительно свя-
зана с тем, что одинаковая лексема в аннотации, заголов-
ке или разделе результатов получает близкие векторы, 
хотя для индексирования научных текстов значение та-
ких позиций различается [10]. Для смягчения указанных 
ограничений в  индексирование вводится взвешивание 

Таблица 1. 
Сравнительная характеристика методов извлечения и порождения в автоматическом индексировании  

научных текстов

Параметр Извлечение Порождение Системный анализ

Выходной результат
Список ключевых терминов 
из текста

Список ключевых терминов, включая 
отсутствующие

Различие объекта контроля качества

Основание отбора Кандидаты из текста Генерация последовательности терминов
Различие источника множества канди-
датов

Источник ошибок
Потеря релевантных кандидатов 
на этапе выделения

Появление терминов вне содержания 
публикации

Различие доминирующего риска

Прозрачность  
процедуры

Высокая интерпретируемость 
шагов отбора

Снижение интерпретируемости внутрен-
них представлений

Различие управляемости параметров

Критерий  
ранжирования

Метрика близости кандидата 
и текста

Метрика качества генерации и близости 
к тексту

Различие схемы оценивания

Зависимость  
от структуры текста

Сильная зависимость от сегмента-
ции и границ фрагментов

Зависимость от представления документа 
в модели

Различие чувствительности к препро-
цессингу

Контроль  
терминологии

Контроль словаря за счёт ограни-
чений на кандидатов

Контроль словаря через ограничения 
генерации

Различие инструмента нормализации

Метка качества
Сходство с авторскими ключевыми 
словами; точность отбора

Сходство с авторскими ключевыми 
словами; семантика

Сопоставимость метрик при едином 
наборе данных

Применимость к ко-
ротким фрагментам

Снижение качества при малом 
числе кандидатов

Повышение качества при наличии силь-
ных контекстных представлений

Различие зависимости от объёма текста

Воспроизводимость 
результата

Высокая при фиксированных 
правилах отбора

Зависимость от стохастики генерации 
и параметров

Различие воспроизводимости в экспери-
ментах

Масштабирование 
на коллекцию

Стабильное при унификации 
правил извлечения

Чувствительность к доменной вариатив-
ности коллекции

Различие рисков при росте неоднород-
ности данных

Источник: авторская разработка
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векторного представления терма с учётом его повторов 
и структурной позиции в тексте, что позволяет отделять 
терминологическое ядро от  фоновых употреблений 
и учитывать вклад отдельных фрагментов [13]. Взвешен-
ное векторное представление терма в общем виде мож-
но записать формулой (1)
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где: vi(t) — векторное представление терма t в i-м контек-
сте; αi — весовой коэффициент, отражающий значимость 
позиции терма в структуре научного текста; n — число 
контекстных употреблений терма в документе.

Особенности векторного представления терминов 
формируют систему алгоритмических ограничений и ус-
ловий применимости эмбеддинг-методов автоматиче-
ского индексирования (табл. 2).

Структурно-семантическая модель автоматического 
индексирования научных текстов на основе эмбеддингов 
предполагает раздельную обработку смысловых единиц 
текста и элементов структуры документа, поскольку для 
ключевых терминов значимость определяется не  толь-
ко лексическим содержанием, но и позицией в публика-
ции [12]. Прикладная реализация опирается на  поэтап-
ное представление документа, при котором векторные 
представления вычисляются для фрагментов, связанных 
со структурой научной публикации, а  затем сводятся 
к  единому описанию документа для последующего от-
бора ключевых терминов [10]. При работе с цифровыми 
научными коллекциями значимым становится согласо-
вание уровня фрагмента и уровня документа, поскольку 
именно на  уровне документа выполняется сопоставле-
ние материалов коллекции при поиске и  тематической 
группировке [13]. Агрегация векторных представлений 
фрагментов в агрегированный вектор документа задаёт-

Таблица 2. 
Алгоритмические ограничения и условия применимости эмбеддинг-методов автоматического индексирования на-

учных текстов

Ограничение Содержание проблемы Практическое следствие Условие применимости

Равноправие векторов
Сходные векторы для терминов 
разной значимости

Попадание второстепенных обозна-
чений в ключевые термины

Введение весовых коэффициентов 
для позиций текста

Контекстная размытость
Смешение тематического фона 
и смыслового ядра

Снижение точности отбора терминов
Учёт локального и глобального 
контекста

Утрата структурной значи-
мости

Игнорирование роли заголовков 
и разделов

Потеря приоритетов терминов до-
кумента

Моделирование структуры научного 
текста

Зависимость от домена
Смещение смыслов при переносе 
моделей

Нестабильность результатов между 
коллекциями

Доменная адаптация векторных 
моделей

Чувствительность к предо-
бработке

Влияние токенизации и нормали-
зации

Различия в списках ключевых 
терминов

Унификация процедур подготовки 
данных

Масштабность корпуса Рост вычислительной сложности
Замедление индексирования боль-
ших коллекций

Оптимизация и выбор облегчённых 
моделей

Полисемия терминов
Смешение разных значений одной 
формы

Ошибки семантического сопостав-
ления

Применение контекстных представ-
лений

Неполнота множества 
кандидатов

Пропуск значимых формулировок Ограничение точности извлечения
Расширенные правила генерации 
кандидатов

Стабильность результата
Вариативность при смене параме-
тров

Снижение воспроизводимости
Жёсткая фиксация настроек экс-
перимента

Интерпре-тируемость
Трудность объяснения выбора 
терминов

Ограничение экспертного контроля
Комбинация векторов и правил 
отбора

Шум текстовых данных
Наличие нетерминологических 
элементов

Засорение итогового списка
Фильтрация и тематическая норма-
лизация

Многоязычность коллекций Несоответствие форм терминов Потеря сопоставимости документов
Семантическое выравнивание 
языков

Источник: авторская разработка
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ся взвешенной комбинацией с учётом структуры текста, 
что обеспечивает разделение вкладов заголовка, анно-
тации и основного текста в итоговом представлении [12]. 
Формула (2) представлена следующим выражением

v d
v d

s

m
s s

s

m
s

( ) =
( )=

=

1

1

е
е
b

b

�
                             (2)

где: вектор vs(d) соответствует представлению фрагмента 
документа, индекс s относится к структурному элементу, 

коэффициент ßs задаёт вес структурного элемента, m со-

ответствует числу учитываемых элементов структуры 

научного текста.

На основании рассмотренных вводных целесообраз-

но разработать структурно-семантическую модель авто-

матического индексирования научного текста на основе 

использования эмбеддингов (рис. 1).

Рис. 1. Структурно-семантическая модель автоматического индексирования научного текста  
на основе векторных представлений

Источник: авторская разработка
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Представленная авторская схема отражает целост-
ную структурно-семантическую модель автоматического 
индексирования научных текстов на  основе эмбеддин-
гов, в которой процесс обработки организован как вза-
имосвязанная система уровней и блоков. Исходный на-
учный текст рассматривается в неразрывной связи с его 
внутренней структурой, после чего выполняется лингви-
стическая нормализация, обеспечивающая единообра-
зие представления единиц текста. Далее формируются 
векторные представления термов, фраз, предложений 
и фрагментов, что позволяет перейти от текстовой фор-
мы к формализованному описанию содержания. На сле-
дующем уровне осуществляется взвешивание представ-
лений термов и  построение агрегированного вектора 
документа с учётом значимости различных структурных 
элементов публикации. Интеграция семантики и  струк-
туры при ранжировании кандидатов обеспечивает со-
гласование близости терминов с их позицией в докумен-
те и с вкладом отдельных фрагментов. Финальный этап 
связан с  формированием итогового набора ключевых 
терминов, поддерживающих сопоставимость докумен-
тов и применение единых критериев качества в рамках 
цифровых научных коллекций.

Качество автоматического индексирования научных 
текстов зависит от  того, какие структурные элементы 
документа включаются в  обработку и  с какими веса-
ми выполняется агрегация векторных представлений. 
При равном учёте заголовка, аннотации и основной ча-
сти возрастает вероятность смещения ключевых терми-
нов в сторону наиболее частотных или тематически «об-
щих» формулировок, тогда как для научной публикации 
принципиальна связь термина с информативными фраг-
ментами, отражающими предметный вклад работы [12]. 
В процессе раздельной обработки структурных элемен-
тов и  последующей интеграции оценка релевантности 
кандидатов опирается на более строгий контекст, поэто-
му снижается доля терминов, совпадающих по тематике, 
однако не отражающих содержание конкретного иссле-
дования [10].

Наибольшая концентрация смысловых маркеров 
обычно наблюдается в  заголовке и  аннотации, однако 
такая концентрация приводит к  появлению «витрин-

ных» терминов, ориентированных на описание области, 
а не на детализацию результата, поэтому приоритет этих 
элементов оправдан только при контроле структуры 
и при сопоставлении с основной частью [11]. Секции по-
становки задачи и обзора нередко воспроизводят обще-
принятую терминологию предметной области, что повы-
шает риск доминирования терминов высокого уровня 
и  вытеснения более специфичных обозначений, встре-
чающихся в разделах методики и результатов [9].

Проверка воспроизводимости результатов в рамках 
цифровых научных коллекций опирается на  согласо-
ванность ключевых терминов при варьировании долей 
структурных элементов и при смене процедур нормали-
зации, поэтому для сопоставимых экспериментов тре-
буется единый протокол подготовки корпуса и  единые 
правила формирования агрегированного вектора до-
кумента [13]. При  нарушении сопоставимости входных 
условий расхождения в  пространстве векторных пред-
ставлений приводят к неустранимым различиям в ран-
жировании кандидатов, что усложняет оценку качества 
автоматического индексирования как процедуры си-
стемного анализа [12].

Выводы

В исследовании рассмотрено автоматическое ин-
дексирование научных текстов ключевыми терминами 
как задача системного анализа, в  которой важны сопо-
ставимость результатов и  единые правила обработки 
цифровых научных коллекций. Разработанная структур-
но-семантическая модель задаёт единое представление 
документа, в  котором семантическая близость канди-
датов согласуется с  их позицией в  публикации. Прак-
тическая ценность предложенных решений связана 
с  возможностью применения чётких критериев проек-
тирования процедур автоматического индексирования, 
ориентированных на воспроизводимость и интерпрети-
руемость результатов в цифровых научных коллекциях. 
Для прикладного применения важна стандартизация 
подготовки текста и правил агрегации, поскольку сопо-
ставимость итоговых наборов ключевых терминов за-
висит от единообразия входных процедур и выбранных 
весов структурных элементов.
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